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Öz 

Yoğun rekabetin yaşandığı iş dünyasında şirketlerin ayakta kalabilmeleri ve fark yaratmaları için finansal açıdan 

güçlü olmaları gerekmektedir. Finansal başarısızlık şirketlerin varlıklarını kaybetmelerine hatta iflasa kadar 

sürüklenmelerine neden olmaktadır. Bu nedenle de finansal durum hem şirketin kendisi için hem de yatırımcılar 

ve kredi verenler için takip edilmesi gereken önemli bir konudur. Bu çalışmada 2021-2022 yıllarında Borsa 

İstanbul’da imalat sektöründe faaliyet gösteren şirketlerin verileri kullanılarak, finansal başarısızlık üzerinde 

önemli rol oynayan değişkenlerin tespit edilmesi amaçlanmıştır. Şirketlerin finansal açıdan başarısız olup 

olmadıkları Altman’ın Z-Skor modeli ile belirlenmiştir. Finansal başarısızlık durumunun bir yıl önceden tahmin 

edilmesinin amaçlandığı çalışmada, lojistik regresyon analizi kullanılmıştır. Elde edilen modelde finansal 

başarısız olmayan şirketlerin %90,3’ü, finansal başarısız şirketlerin ise %73,5’i doğru sınıflandırılmıştır. Genel 

olarak modelin doğru sınıflandırma başarısı ise %84,4’tür. Çalışma sonucunda Aktif Devir Hızı artarken finansal 

başarısız olarak sınıflandırılma olasılığının azaldığı görülmüştür. Diğer taraftan Hazır Değerler Devir Hızı ve 

Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar Oranı artarken finansal başarısız olarak sınıflandırılma 

olasılığının arttığı bulunmuştur. 

Anahtar Kelimeler: Finansal Başarısızlık, Finansal Oranlar, Altman’ın Z-Skor Modeli, Lojistik Regresyon, Borsa 

İstanbul. 

Abstract 

In the business world where there is intense competition, companies need to be financially strong in order to 

survive and make a difference. Financial failure causes companies to lose their assets and even go bankrupt. For 

this reason, the financial situation is an important issue that needs to be followed both for the company itself and 

for investors and creditors. In this study, it is aimed to determine the variables that play an important role in 

financial failure by using the data of companies operating in the manufacturing sector in Borsa Istanbul in the 

years 2021-2022. Whether companies were financially unsuccessful or not was determined by Altman's Z-Score 

model. Logistic regression analysis was used in the study, which aimed to predict financial failure one year in 

advance. In the model, 90.3% of companies that were not financially unsuccessful and 73.5% of companies that 

were financially unsuccessful were classified correctly. Overall, the correct classification success of the model is 

84.4%. As a result of the study, it was seen that while the Total Asset Turnover increased, the probability of being 

classified as financial unsuccessful decreased. On the other hand, it was found that while the Liquid Assets 
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Turnover and Long-Term Debt / Total Assets Ratio increased, the probability of being classified as financially 

unsuccessful increased. 

Keywords: Financial Failure, Financial Ratios, Altman’s Z-Score Model, Logistic Regression, Borsa Istanbul. 

1. Giriş

Küreselleşme ile birlikte her geçen gün artan rekabet koşulları, ekonomide yaşanan sıkıntılar, olağan 

dışı olaylar şirketlerin varlıklarını sürdürebilmelerini zorlaştırmaktadır. Şirketler bu tür durumlarda 

finansal sıkıntıya düşmekte, hatta iflasa kadar sürüklenebilmektedirler. 

Beaver (1966, s. 71) başarısızlığı, şirketin mali yükümlülüklerini vadeleri geldiğinde karşılayamaması 

olarak tanımlamıştır. Akgüç (1998, s. 947) ise başarısızlığı, şirketin geçici sebeplerle mali 

yükümlülüklerini yerine getirememesinden iflasa kadar giden durumlar olarak ifade etmiştir. 

Bir şirketin finansal olarak başarısız olması hem iç nedenlerden hem de dış nedenlerden kaynaklanabilir. 

İç nedenlere yanlış yönetim, yetersiz sermaye, kısa vadeli borç yükümlülüğünün fazla olması, örgüt içi 

çatışmalar ve koordinasyon eksikliği örnek gösterilebilir (Ertan ve Ersan, 2018, s. 183). Para ve kredi 

politikalarının sıkı bir şekilde uygulanması, faiz oranlarının yüksek olması ise dış nedenler arasındadır 

(Aktaş, Doğanay ve Yıldız, 2003, s. 2). 

Şirketlerin finansal başarısızlığı şirket sahiplerini, yatırımcıları, kredi verenleri yakından 

ilgilendirmektedir. Kaynakların etkin kullanılmadığını gösteren finansal başarısızlığın ülke ekonomisine 

yansıyan olumsuz etkileri mevcuttur. Bu sebeple de finansal başarısızlığın önceden tespit edilerek olası 

riskler karşısında önlemler alınması ve stratejiler geliştirilmesi oldukça önemlidir. 

Finansal başarısızlık ne kadar önceden tespit edilebilirse, oluşacak olumsuz durumların önüne geçme 

ihtimali de o derece yüksek olacaktır. Bu nedenle de finansal başarısızlık tahmini ile ilgili çalışmalar 

tüm dünyada artan bir öneme sahiptir. 

Bu çalışmada ilk olarak Borsa İstanbul’da imalat sektöründe faaliyet gösteren şirketlerin 2022 yılı 

finansal başarısızlık durumları Altman Z-Skor modeline göre belirlenecektir. Ardından lojistik 

regresyon analizi ile şirketlerin 2021 yılı finansal verileri kullanılarak, finansal başarısızlık tahmini 

yapılacak ve finansal başarısızlıkta önemli rol oynayan değişkenler incelenecektir. 

Çalışmanın bundan sonra yer alan ikinci bölümünde literatür incelenmiş, üçüncü bölümde yöntem 

anlatılıp, dördüncü bölümünde analizler yapılarak bulgular raporlanmıştır. Beşinci bölümde ise sonuç 

sunulmuştur. 

2. Literatür İncelemesi

Beaver (1966), başarısızlığın belirleyicileri olarak finansal oranları incelemiştir. Çalışmada 30 oran, 6 

gruba ayrılmış ve her gruptan bir oran seçilerek incelemeler yapılmıştır. Çalışma sonucunda oran 

analizinin başarısızlıktan en az beş yıl öncesine kadar faydalı olabileceği görülmüştür. 

Tamari (1966), sanayi şirketlerinin 1956-1960 yılları arasındaki bilançolarını inceleyerek, şirketlerin 

iflasını tahmin etmek için finansal oranların ne derece işe yaradığını araştırmıştır. Çalışmada, oluşan 

riski ve derecesini belirlemek için tek bir oranın yeterli olmadığı sonucuna varılmış olup çeşitli finansal 

oranlardan oluşan bir risk endeks modeli geliştirilmiştir. 

Altman (1968), 1946-1965 yılları arasında iflas başvurusunda bulunmuş 33 şirket ile bu şirketlerin 

eşleştirilmiş bir örneğinden oluşan iflas etmemiş 33 şirketin verilerini incelemiştir. Diskriminant 

analizinin kullanıldığı çalışmada, iflas etmiş ve etmemiş şirketler arasında en iyi ayrımı yapan 

fonksiyon elde edilmiştir. Ardından da ikincil bir örneklem kullanılarak modelinin güvenilirliği gözden 

geçirilmiştir. Çalışma sonucunda geliştirilmiş olan Z-Skor modeli, finansal başarısızlık tahmin 

çalışmalarında önemli bir yere sahiptir. 

Ohlson (1980), iflas etmiş 105 şirket ile iflas etmemiş 2058 şirketin verilerinden yararlanarak iflas 

tahmini yapmıştır. 1970-1976 yıllarını kapsayan çalışmada, diskriminant analizi ile ilişkili olabilecek 

bazı sorunlardan kaçınmak için logit analiz kullanılmıştır. Çalışma sonucunda %90’ın üzerinde doğru 

sınıflandırma başarısına sahip modeller elde edilmiştir. 
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Odom ve Sharda (1990), iflas etmiş 65 şirket ile iflas etmemiş 64 şirketin finansal verilerinden 

yararlanarak iflas tahmini için bir sinir ağı modeli geliştirmişlerdir. 1975-1982 yıllarını kapsayan 

çalışmada diskriminant analizi de kullanılarak iki yöntem karşılaştırılmıştır. Çalışma sonucunda sinir 

ağlarının iflası tahmin etmede daha iyi bir performansa sahip olduğu görülmüştür. 

Aktaş vd. (2003), yapay sinir ağları ve çok değişkenli istatistiksel yöntemleri kullanarak finansal 

başarısızlık tahmini yapmışlardır. Çalışmada 1983-1997 yılları arasında finansal başarısız olan 53 

şirket ile finansal başarısız olmayan 53 şirketin verileri kullanılmış olup, yapay sinir ağlarının öngörü 

gücünün daha yüksek olduğu tespit edilmiştir. Elde edilen modellerde likidite oranı, kısa vadeli yabancı 

kaynaklar / öz kaynaklar, uzun vadeli yabancı kaynaklar / öz kaynaklar, dönem kârı / öz kaynaklar 

oranlarının istatistiksel açıdan önemli olduğu sonucuna varılmıştır. 

Tang ve Chi (2005), Shanghai ve Shenzhen borsasında işlem gören 256 şirketin finansal başarısızlık 

durumunu tahmin etmek için sinir ağlarını kullanmışlardır. Çalışmada 1995-2002 yıllarına ait verilerden 

yararlanılmış olup, sinir ağı modellerinin sınıflandırma yeteneğinin yüksek olduğu sonucuna varılmıştır. 

Çelik (2010), 36 özel sermayeli ticaret bankasının 1997-2002 yılları verilerini kullanarak finansal 

başarısızlık tahmini yapmıştır. Diskriminant analizi ve yapay sinir ağının kullanıldığı çalışmada, 

modellerin tahmin gücü karşılaştırılmış ve her iki yöntemin de başarılı tahminler yaptığı sonucuna 

varılmıştır. 

Terzi (2011), gıda sektöründe faaliyet gösteren şirketlerin finansal başarısızlık durumunu tahmin etmek 

için diskriminant analizini kullanmıştır. 2009 ve 2010 yıllarına ait verilerinin kullanıldığı çalışmada, 

şirketlerin finansal başarı durumu Altman’ın Z-Skor modeli ile belirlenmiştir. Çalışma sonucunda aktif 

kârlılığı ve borç-öz kaynak oranı değişkenlerinin finansal başarı durumunu belirlemede önemli olduğu 

tespit edilmiştir. 

Güriş, Akay, Turgut ve Kızılarslan (2017), imalat sektöründe yer alan 175 şirketin 2012-2015 yılı 

verilerinden yararlanarak finansal başarısızlığa etki eden faktörleri araştırmışlardır. Probit modelinin 

kullanıldığı çalışmada başarısızlık göstergelerinin farklı sayıda finansal orandan etkilendiği ve aynı anda 

modellenebileceği sonucuna varılmıştır. 

Ertan ve Ersan (2018), imalat sektöründe faaliyet gösteren 208 şirketin verilerini kullanarak finansal 

başarısızlığı belirleyen etkenleri araştırmışlardır. 2000-2014 yıllarını kapsayan çalışmada çeşitli 

yöntemler kullanılmıştır. Çalışma sonucunda, Cox orantılı riskler yönteminin, işlem karakteristiği 

eğrileri, başarı ve hata oranları açısından daha başarılı olduğu görülmüştür. 

Erkılıç ve Aksoy (2020), 92 kamu hastanesinin 2014-2016 yılları verilerinden yararlanarak finansal 

başarısızlık tahmini yapmışlardır. Lojistik regresyon analizinin kullanıldığı çalışmada, stok bağımlılık, 

nakit devir hızı, stok / dönen varlık, dönen varlık / toplam varlık ve ticari borç / toplam borç 

değişkenlerinin finansal başarısızlık durumu üzerinde etkili olduğu sonucuna varılmıştır. 

Kılıçarslan ve Sucu (2022), BİST 100 endeksinde listelenen 48 şirketin finansal başarı durumu üzerinde 

etkili olan faktörleri araştırmışlardır. 2001-2019 yılları verilerinin kullanıldığı çalışmada Altman Z-Skor 

modeli ile şirketlerin finansal başarı durumu belirlenmiştir. Araştırma sonunda aktif devir hızı, duran 

varlık devir hızı, kaldıraç oranı, nakit dönüşüm süresi, cari oran, faiz ve vergi öncesi kâr  / aktif toplamı 

oranı ve öz kaynak kârlılığı değişkenlerinin finansal başarı durumu üzerinde etkili olduğu tespit 

edilmiştir. 

Akdeniz ve Güven (2023), Altman Z-Skor ve Springate S-Skor modellerini kullanarak 11 çimento 

şirketinin finansal başarısızlık durumunu araştırmışlardır. 2017-2021 yılları arasındaki verilerin 

ışığında, Altman Z-Skor modeli kullanıldığında 5, Springate S-Skor modeli kullanıldığında ise 4 şirket 

mali açıdan riskli bulunmuştur. 

3. Yöntem

Bu çalışmada 2021-2022 yıllarında Borsa İstanbul’da imalat sektöründe faaliyet gösteren şirketlerin 

finansal başarısızlık durumu bir yıl önceden tahmin edilerek, finansal başarısızlık üzerinde etkili olan 

değişkenlerin tespit edilmesi amaçlanmıştır. 
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Çalışma kapsamındaki şirketlerin aktif büyüklüklerinin aşırı derecede farklılık göstermesinden dolayı, 

her iki yılda da Borsa İstanbul’da imalat sektöründe faaliyet gösteren 193 şirketin aktiflerinin medyanı 

hesaplanmış ve elde edilen medyan değerinin üzerinde aktif büyüklüğüne sahip 96 şirket çalışmanın 

örneklemini oluşturmuştur. 

Şirketlerin 2022 yılında finansal açıdan başarısız olup olmadıklarını belirlemek için Altman’ın Z-Skor 

modeli kullanılmıştır. Altman (1968) tarafından geliştirilen model, finansal başarısızlık çalışmalarında 

başarılı bir şekilde kullanılmaktadır. Altman’ın (1968, s. 594) Z-Skor modeli: 

𝑍 = ,012𝑋1 + ,014𝑋2 + ,033𝑋3 + ,006𝑋4 + ,999𝑋5 (1)

𝑋1 = İş𝑙𝑒𝑡𝑚𝑒 𝑆𝑒𝑟𝑚𝑎𝑦𝑒𝑠𝑖 𝐴𝑘𝑡𝑖𝑓 𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝚤⁄

𝑋2 = 𝐷𝑎ğ𝚤𝑡𝚤𝑙𝑚𝑎𝑚𝚤ş 𝐾â𝑟𝑙𝑎𝑟 𝐴𝑘𝑡𝑖𝑓 𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝚤⁄

𝑋3 = 𝐹𝑎𝑖𝑧 𝑣𝑒 𝑉𝑒𝑟𝑔𝑖 Ö𝑛𝑐𝑒𝑠𝑖 𝐾â𝑟 𝐴𝑘𝑡𝑖𝑓 𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝚤⁄

𝑋4 = Ö𝑧 𝐾𝑎𝑦𝑛𝑎𝑘𝑙𝑎𝑟𝚤𝑛 𝑃𝑖𝑦𝑎𝑠𝑎 𝐷𝑒ğ𝑒𝑟𝑖 𝐵𝑜𝑟ç𝑙𝑎𝑟𝚤𝑛 𝐷𝑒𝑓𝑡𝑒𝑟 𝐷𝑒ğ𝑒𝑟𝑖⁄

𝑋5 = 𝑆𝑎𝑡𝚤ş𝑙𝑎𝑟  𝐴𝑘𝑡𝑖𝑓 𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝚤⁄

𝑍 = 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑙 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑘𝑠 

Altman (1968) tarafından yapılan çalışmada Z-Skoru 1,81’in altında olan şirketlerin hepsinin iflas ettiği, 

Z-Skoru 2,9’un üzerinde olan şirketlerin iflas etmeyen grupta olduğu, Z-Skoru 1,81 ile 2,99 arasında

olan şirketlerin ise belirsizlik içeren gri alanda yer aldığı tespit edilmiştir. Ayrıca Altman (1968)

çalışmasında iflas etmiş ve etmemiş şirketleri ayıran en iyi değerin 2,675 olduğunu belirtmiştir.

Bu çalışmada da şirketlerin finansal açıdan başarısız olup olmadıklarını belirlemek için 2,675 değeri 

kullanılmıştır. Z-Skoru 2,675’in altında olan şirketler finansal açıdan başarısız, üstünde olan şirketler 

ise finansal açıdan başarısız olmayan şirketler olarak nitelendirilmiştir. 

Çalışmada bağımsız değişken olarak ilgili literatürden hareketle likidite, faaliyet, finansal yapı ve 

kârlılık oranlarından 2021 yılına ait 22 finansal oran ele alınmış ve bu oranlar Tablo 1’de gösterilmiştir. 

Veriler varsayımlar açısından incelendiğinde çok değişkenli normal dağılım ile gruplar arasında eşit 

varyans-kovaryans matrisleri varsayımlarının sağlanamadığı görülmüştür. Uygulanabilecek analiz 

yöntemleri içerisinde, lojistik regresyonda bu iki varsayım aranmamaktadır (Albayrak, 2019, s. 475). 

Bu nedenle de finansal başarısızlığı tahmin etmek için lojistik regresyon analizi kullanılmıştır. Ayrıca 

lojistik regresyon modelinde yer alan bağımsız değişkenler arasında çoklu doğrusal bağlantı sorununu 

çözmek için ileriye doğru değişken seçim yöntemi (Forward: LR) uygulanmıştır. 

Lojistik regresyon, tek bir bağımlı değişkeni tahmin etmek için bir veya daha fazla bağımsız değişkenin 

kullanılması bakımından doğrusal regresyona benzemekle birlikte, bağımlı değişkenin metrik olmaması 

yönünden doğrusal regresyondan farklılaşmaktadır (Hair, Black, Babin ve Anderson, 2014, s. 17). 

Modelde bağımlı değişken, finansal açıdan başarısız ve başarısız olmayan şirketler olmak üzere iki 

kategoriye sahip olduğu için, ikili (binary) lojistik regresyon kullanılmıştır. Tek bağımsız değişken 

içeren ikili lojistik regresyon modelinde bir olayın gerçekleşme olasılığı (P) ve gerçekleşmeme olasılığı 

(1 − 𝑃) aşağıdaki gibi hesaplanmaktadır: 

𝑃 =
𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1

1 + 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1
=

1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑋1) 
(2) 

1 − 𝑃 =
1

1 + 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1
(3) 

Odds1, bir olayın gerçekleşme olasılığının gerçekleşmeme olasılığına oranı olup Eşitlik (4)’teki gibi 

hesaplanmaktadır: 

1 Odds teriminin yerleşmiş bir Türkçe karşılığı bulunmamaktadır. Odds terimi için bahis oranı, üstünlük oranı, 

olasılık oranı ve odds gibi farklı ifadeler kullanılmakta olup, bu çalışmada odds ifadesi kullanılmıştır. 
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𝑃

1 − 𝑃
= 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1 (4) 

Her iki tarafın doğal logaritması alınırsa Eşitlik (5) elde edilir. 

ln (
𝑃

1 − 𝑃
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 (5) 

Genel olarak model, k sayıda bağımsız değişken için Eşitlik (6)’da gösterilen şekilde yazılmaktadır. 

ln (
𝑃

1 − 𝑃
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘 (6) 

Tablo 1: Kullanılan Finansal Oranlar 

Likidite Oranları 

X1 = Cari Oran 

X2 = Likidite Oranı 

X3 = Nakit Oranı 

Faaliyet Oranları 

X4 = Aktif Devir Hızı 

X5 = Alacak Devir Hızı 

X6 = Dönen Varlık Devir Hızı 

X7 = Maddi Duran Varlık Devir Hızı 

X8 = Stok Devir Hızı 

X9 = Öz Kaynak Devir Hızı 

X10 = İşletme Sermayesi Devir Hızı 

X11 = Hazır Değerler Devir Hızı 

Finansal Yapı Oranları 

X12 = Toplam Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar 

X13 = Toplam Yabancı Kaynaklar / Öz Kaynaklar 

X14 = Kısa Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar 

X15 = Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar 

X16 = Dönen Varlıklar / Toplam Varlıklar 

X17 = Duran Varlıklar / Öz Kaynaklar  

Kârlılık Oranları 

X18 = Brüt Kâr Marjı 

X19 = Net Kâr Marjı 

X20 = Öz Kaynak Kârlılığı 

X21 = Aktif Kârlılığı 

X22 = Esas Faaliyet Kâr Marjı 

Çalışmada finansal açıdan başarısız şirketler 1, finansal açıdan başarısız olmayan şirketler ise 0 ile 

kodlanmıştır. Şirketlere ait finansal verilere Finnet üzerinden erişim sağlanmıştır. Verilerin analizi için 

IBM SPSS Statistics 23 programı kullanılmıştır.  
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4. Bulgular

Omnibus testi ile sadece sabit terimi içeren model ile yeni (sabit terimi ve bağımsız değişkenleri içeren) 

model karşılaştırılarak modeldeki iyileşmeler değerlendirilmektedir. 

Tablo 2: Model Katsayılarına İlişkin Omnibus Testi 

Ki-kare sd p-değeri 

Adım 1 Adım 19,949 1 ,000 

Blok 19,949 1 ,000 

Model 19,949 1 ,000 

Adım 2 Adım 18,684 1 ,000 

Blok 38,633 2 ,000 

Model 38,633 2 ,000 

Adım 3 Adım 12,828 1 ,000 

Blok 51,461 3 ,000 

Model 51,461 3 ,000 

Adımsal bir prosedürde model her adımda değerlendirilmektedir. Tablo 2 incelendiğinde hem sadece 

sabit terimi içeren modele hem de bir önceki adıma göre anlamlı (p = ,000) iyileşmelerin olduğu 

görülmektedir. Elde edilen sonuçlar bağımsız değişkenlerin modele anlamlı bir katkı sağladığını 

göstermektedir. 

Tablo 3: Model Özeti 

Adım -2LL Cox & Snell R2 Nagelkerke R2 

1 104,849 ,188 ,258 

2 86,165 ,331 ,455 

3 73,336 ,415 ,570 

Model uyumunun değerlendirilmesinde kullanılan Cox & Snell R2 ve Nagelkerke R2’nin daha yüksek 

değerleri daha iyi model uyumunu temsil etmektedir. Cox & Snell R2’nin değeri maksimum değer olan 

1 değerine ulaşamamaktadır. Bu nedenle de Nagelkerke, Cox & Snell R2’nin 0-1 aralığında değerler 

alması için bazı değişiklikler önermiştir (Hair vd., 2014, s. 324). Nihai modelin Cox & Snell R2 değeri 

,415, Nagelkerke R2 değeri ise ,570 olarak elde edilmiştir. 

Tablo 4: Hosmer ve Lemeshow Testi 

Adım Ki-kare sd p-değeri

1 9,645 8 ,291 

2 9,702 8 ,287 

3 11,375 8 ,181 

Model uyumunun değerlendirilmesinde kullanılan bir diğer test Hosmer ve Lemeshow testidir. Testin 

sonucunun anlamlı olmaması, bağımlı değişkenin gözlenen ve tahmin edilen değerleri arasında anlamlı 

bir fark olmadığını göstermektedir. Nihai modelde, gözlenen ve tahmin edilen değerler arasında anlamlı 

(p = ,181) bir fark bulunmamıştır. Diğer bir ifadeyle, modelin uyumu kabul edilebilir düzeydedir. 
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Tablo 5: Sınıflandırma Tablosu* 

Gözlenen 
Tahmin Edilen 

Başarısız Olmayan Başarısız Genel Yüzde 

Adım 1 Başarısız Olmayan 

Başarısız 

57 5 91,9 

17 17 50,0 

Genel Yüzde 77,1 

Adım 2 Başarısız Olmayan 

Başarısız 

54 8 87,1 

11 23 67,6 

Genel Yüzde 80,2 

Adım 3 Başarısız Olmayan 

Başarısız 

56 6 90,3 

9 25 73,5 

Genel Yüzde 84,4 

* Kesim değeri ,5’tir.

Finansal açıdan başarısız olmayan şirketlerin 56 tanesi doğru, 6 tanesi yanlış; finansal açıdan başarısız 

olan şirketlerin ise 25 tanesi doğru, 9 tanesi yanlış sınıflandırılmıştır. Doğru sınıflandırma yüzdesi 

finansal başarısız olmayan şirketlerde %90,3, finansal başarısız şirketlerde ise %73,5 olmuştur. Genel 

olarak bakıldığında ise şirketlerin %84,4’ü doğru sınıflandırılmıştır. Elde edilen sonuçlar modelin hem 

gruplar bazında hem de genel olarak başarılı bir sınıflandırma yaptığını göstermektedir. 

Tablo 6: Modelde Yer Alan Değişkenler 

B S.H. Wald   sd p-değeri Exp(B)

Adım 1 UVYK / Toplam Varlıklar (%) ,103 ,026 15,139 1 ,000 1,108 

Sabit -2,096 ,456 21,153 1 ,000 ,123 

Adım 2 Hazır Değerler Devir Hızı ,038 ,012 11,138 1 ,001 1,039 

UVYK / Toplam Varlıklar (%) ,130 ,033 15,844 1 ,000 1,139 

Sabit -3,376 ,679 24,738 1 ,000 ,034 

Adım 3 Aktif Devir Hızı -3,032 1,096 7,657 1 ,006 ,048 

Hazır Değerler Devir Hızı ,047 ,014 11,952 1 ,001 1,048 

UVYK / Toplam Varlıklar (%) ,126 ,035 12,911 1 ,000 1,134 

Sabit -1,140 ,967 1,392 1 ,238 ,320 

 UYYK: Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar 

Tablo 6 incelendiğinde modele ilk adımda Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar 

Oranının, ikinci adımda Hazır Değerler Devir Hızının, üçüncü adımda ise Aktif Devir Hızının 

eklendiği ve nihai modeldeki değişkenlerin ,05 anlamlılık düzeyinde istatistiksel olarak anlamlı olduğu 

görülmektedir.  

Aktif Devir Hızı ile tahmin edilen olasılık arasında negatif yönlü bir ilişki bulunmuştur. Modeldeki 

diğer tüm bağımsız değişkenler sabit tutulduğunda Aktif Devir Hızındaki bir birimlik artış, odds’ta %

95,2’lik [(,048-1)×100] bir azalışa karşılık gelmektedir. Aktif Devir Hızı artarken finansal başarısız 

olarak sınıflandırılma olasılığı azalmaktadır. 

Diğer taraftan Hazır Değerler Devir Hızı ile tahmin edilen olasılık arasında ise pozitif yönlü bir ilişki 

bulunmuştur. Modeldeki diğer tüm bağımsız değişkenler sabit tutulduğunda Hazır Değerler Devir 

Hızındaki bir birimlik artış, odds’ta %4,8’lik bir artışa karşılık gelmektedir. Hazır Değerler Devir Hızı 

artarken finansal başarısız olarak sınıflandırılma olasılığı artmaktadır. 
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Aynı şekilde Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar Oranı ile tahmin edilen olasılık 

arasında pozitif yönlü bir ilişki bulunmuştur. Modeldeki diğer tüm bağımsız değişkenler sabit 

tutulduğunda Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar (%) Oranındaki bir birimlik artış, 

odds’ta %13,4’lük bir artışa karşılık gelmektedir. Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar 

Oranı artarken finansal başarısız olarak sınıflandırılma olasılığı artmaktadır. 

5. Tartışma ve Sonuç

Bu çalışmada 2021-2022 yıllarında Borsa İstanbul’da imalat sektöründe faaliyet gösteren 96 şirketin 

finansal başarısızlık durumu bir yıl önceden tahmin edilmiştir. Şirketlerin 2022 yılı finansal başarısızlık 

durumunu belirlemek için Altman’ın Z-Skor modeli, bağımsız değişken olarak da bir yıl öncesine ait 22 

finansal oran kullanılmıştır.  

Finansal başarısızlık üzerinde önemli rol oynayan değişkenlerin tespit edilmesinin amaçlandığı 

çalışmada; Aktif Devir Hızı, Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar ile Hazır Değerler 

Devir Hızı değişkenleri önemli bulunmuştur. Tahmin edilen olasılığın Aktif Devir Hızı ile negatif 

ilişkili, Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar ve Hazır Değerler Devir Hızı ile ise pozitif 

ilişkili olduğu görülmüştür. Elde edilen modelin doğru sınıflandırma başarısı %84,4’tür. 

Aktif Devir Hızı artarken şirketlerin finansal başarısız olarak sınıflandırılma olasılığının azaldığı 

görülmüştür. Aktif devir hızının artması şirketlerin nakite daha hızlı ulaşabildikleri şeklinde 

yorumlanabilir. Buradan hareketle aktif devir hızının yüksek olmasının şirketlerde finansal başarısızlık 

riskini azalttığı ifade edilebilir. Elde edilen bu bulgu Kılıçarslan ve Sucu (2022) tarafından elde edilen 

sonuç ile uyumludur. 

Diğer taraftan Hazır Değerler Devir Hızı artarken şirketlerin finansal başarısız olarak sınıflandırılma 

olasılığının arttığı görülmüştür. Bu bulgudan hareketle, yeterli düzeyde hazır değeri bulunmayan 

şirketlerin finansal başarısızlık riski ile karşı karşıya kalabileceği ifade edilebilir. 

Yine aynı şekilde Uzun Vadeli Yabancı Kaynaklar / Toplam Varlıklar Oranı artarken şirketlerin finansal 

başarısız olarak sınıflandırılma olasılığının arttığı görülmüştür. Bu bulgu gereğinden fazla uzun vadeli 

yabancı kaynak kullanmanın, şirketlerde finansal başarısızlık riskini arttıracağı şeklinde ifade edilebilir. 

Buradan hareketle gereğinden fazla uzun vadeli yabancı kaynak kullanılması, şirketlerin vadesi gelen 

yükümlülüklerini yerine getirmede yetersiz kalabileceği şeklinde yorumlanabilir. Elde edilen bu bulgu, 

Aktaş vd. (2003) tarafından elde edilen sonucu desteklemektedir. 

İncelenen sektör, ele alınan dönem ve bu dönemde yaşanan COVID-19 pandemisi bu çalışmanın 

sınırlılıklarını oluşturmaktadır. Dolayısıyla elde edilen bulgular bu sınırlılıklar çerçevesinde 

değerlendirilmelidir. İlerleyen çalışmalarda farklı dönem ve sektörler ele alınarak aradaki benzerlikler 

ve farklılıklar incelenebilir. 
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Extensive Summary 

Increasing competition conditions with globalization, economic difficulties and extraordinary events 

make it difficult for companies to continue their existence. In such cases, companies fall into financial 

difficulties and may even go bankrupt. 

A company's financial failure can be due to both internal and external reasons. Examples of internal 

reasons include mismanagement, insufficient capital, high short-term debt obligations, intra-

organizational conflicts and lack of coordination (Ertan and Ersan, 2018, p. 183). Economic stagnation, 

tight monetary and credit policies implemented to prevent inflation, and high interest rates are among 

the external reasons (Aktaş, Doğanay and Yıldız, 2003, p. 2). 

Financial failure of companies closely concerns company owners, investors and creditors. Financial 

failure, which indicates that resources are not used effectively, also has negative effects on the country's 

economy. For this reason, it is very important to detect financial failure in advance, take precautions 

against possible risks and develop strategies. 

In this study, companies operating in the manufacturing sector in Borsa Istanbul in 2021-2022 were 

discussed. It was aimed to determine the variables that affect financial failure by predicting financial 

failure one year in advance. 

Due to the extreme variability in the asset sizes of the companies, the median of the assets of 193 

companies operating in the manufacturing sector in Borsa Istanbul was calculated and 96 companies 

with asset sizes above the obtained median value formed the sample of the study. 

Altman's Z-Score model was used to determine whether companies were financially unsuccessful in 

2022. The model developed by Altman (1968) is used successfully in financial failure studies. The study 

conducted by Altman (1968), it was determined that all companies with a Z-Score below 1.81 went 

bankrupt, and companies with a Z-Score above 2.9 were in the non-bankrupt group. In the study, it was 

observed that companies with a Z-Score between 1.81 and 2.99 contain uncertainty and were in the gray 

area. In addition, Altman (1968) stated in his study that the best value that distinguishes bankrupt and 

non-bankrupt companies is 2.675. 

In this study, the value of 2.675 was used to determine whether companies were financially unsuccessful. 

Companies with a Z-Score below 2.675 were considered financially unsuccessful, and companies with 

a Z-Score above 2.675 were considered companies that were not financially unsuccessful. 

In the study, 22 financial ratios from the liquidity, activity, financial structure and profitability ratios for 

2021 were taken as independent variables based on the relevant literature. When the data were examined 

in terms of assumptions, it was seen that the assumptions of multivariate normal distribution and equal 
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variance-covariance matrices across the groups were not met. Among the analysis methods that can be 

applied, these two assumptions are not required in logistic regression (Albayrak, 2019, p. 475). 

Therefore, logistic regression analysis was used to predict financial failure. In addition, the forward 

variable selection method (Forward: LR) was applied to solve the multicollinearity problem among the 

independent variables in the logistic regression model. 

Logistic regression is similar to linear regression in that one or more independent variables are used to 

predict a single dependent variable, it differs from linear regression in that the dependent variable is not 

metric (Hair, Black, Babin and Anderson, 2014, p. 17). Since the dependent variable in the study has 

two categories companies that are not financially unsuccessful and companies that are unsuccessful, 

binary logistic regression was used. 

In the study, financially unsuccessful companies were coded as 1, and companies that were not 

financially unsuccessful were coded as 0. Access to financial data of companies was provided via Finnet. 

IBM SPSS Statistics 23 software was used for the analysis of the data. 

With the omnibus test, improvements in the model are evaluated by comparing the model containing 

only the constant term with the new model (containing the constant term and independent variables). In 

a stepwise procedure, the model is evaluated at each step. When the results are examined, it is seen that 

there are significant (p = .000) improvements both compared to the model containing only the constant 

term and the previous step. The results obtained show that the independent variables make a significant 

contribution to the model. 

Higher values of Cox & Snell R2 and Nagelkerke R2 used in evaluating model fit represent better model 

fit. The value of Cox & Snell R2 does not reach the maximum value of 1. For this reason, Nagelkerke, 

suggested some changes so that Cox & Snell R2 takes values in the range of 0-1 (Hair et al., 2014, p. 

324). The Cox & Snell R2 value of the final model was obtained as .415 and the Nagelkerke R2 value as 

.570. 

Another test used to evaluate model fit is the Hosmer and Lemeshow test. The fact that the result of the 

test is not significant indicates that there is no significant difference between the observed and predicted 

values of the dependent variable. In the final model, there was no significant (p = .181) difference 

between the observed and predicted values. In other words, the fit of the model is at an acceptable level. 

Of the companies that were not financially unsuccessful, 56 of them were classified correctly and 6 of 

them were incorrectly; whereas of the companies that were financially unsuccessful, 25 of them were 

classified correctly and 9 of them were classified incorrectly. The percentage of correct classification 

was 90.3% in companies without financial failure and 73.5% in companies with financial failure. 

Overall, 84.4% of the companies were classified correctly. The results obtained show that the model 

makes a successful classification both on a group basis and in general. 

When the results are examined, it is seen that the Long-Term Debt / Total Assets Ratio was added to the 

model in the first step, the Liquid Assets Turnover in the second step, and the Total Asset Turnover in 

the third step, and the variables in the final model are statistically significant at the .05 level. It was 

found that the estimated probability was negatively related to the Total Asset Turnover and positively 

related to the Liquid Assets Turnover, Long-Term Debt / Total Assets Ratio. In other words, while the 

Total Asset Turnover increased, the probability of being classified as a financial failure decreased, and 

as the Liquid Assets Turnover and Long-Term Debt / Total Assets Ratio increased, the probability of 

being classified as a financial failure increased. 

It was seen that while the Total Asset Turnover increased, the probability of companies being classified 

as financial failure decreased. An increase in the Total Asset Turnover can be interpreted as companies 

being able to access cash faster. Based on this, it can be stated that a high Total Asset Turnover reduces 

the risk of financial failure in companies. This finding is compatible with the result obtained by 

Kılıçarslan and Sucu (2022). 

On the other hand, it was seen that while the Liquid Assets Turnover increased, the probability of 

companies being classified as financial failure increased. Based on this finding, it can be stated that 

companies that do not have sufficient Liquid Assets may face the risk of financial failure. 



Savaş, F.,2491-2502 

2502 

Similarly, it was seen that while the Long-Term Debt / Total Assets Ratio increased, the probability of 

companies being classified as financially failure increased. This finding can be expressed as using more 

Long-Term Debt than necessary will increase the risk of financial failure in companies. Based on this, 

using excessive long-term debt can be interpreted as companies being inadequate in fulfilling their 

obligations. This finding supports the result obtained by Aktaş et al. (2003). 

The sector examined, the period discussed and the COVID-19 pandemic experienced during this period 

constitute the limitations of this study. Therefore, the findings should be evaluated within the framework 

of these limitations. In future studies, different periods and sectors can be considered and similarities 

and differences can be examined. 




